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摘 要 : 随 着 全 球 老龄 化 人 口 增长 ,老年 人 的 日 常 行为 监管 和 护理 也 成 为 极 具 挑战 性 的 社会 问题 。 为 了 应 对 这 种 不 断 
增长 的 社会 需求 ， 提 出 了 一 种 由 数据 和 知识 共同 驱动 、 使 用 概率 软 远 辑 (Probabilistic Soft Logic) 和 多 层次 分 析 对 老 
年 人 的 日 常 活动 进行 建 模 的 方法 ， 来 解决 老年 人 护理 中 的 活动 识别 问题 。 实 验 表 明 ， 该 方法 在 活动 识别 和 异常 活动 检 
测 上 ， 比 隐 马 尔 可 夫 模型 能 产生 更 高 的 精度 ， 并 且 ， 该 方法 比 非 层 次 识别 方法 具有 更 快 的 响应 速度 。 
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Abstract: With the global aging population increasing, the daily behavior regulation and care of the old people have become a 
challenging social problem. In order to deal with the growing demand of society, this paper proposes a method that is driven by 
data and knowledge, and uses PSL (probabilistic soft logic) and multi-level analysis for modeling the old people's daily activities 


to solve the problem of nursing activity recognition. Experiments show that the method has higher accuracy than HMM in the 


event identification and abnormal activity detection, and has faster response speed than the non-hierarchical recognition method. 
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合 ， 引 入 概率 推理 模型 来 解决 这 个 问题 。 基 于 知识 的 推理 在 整 
个 护理 系统 中 尤其 重要 ， 它 需要 领域 专家 或 医生 为 其 提供 基础 
据 《 中 国 老 龄 事业 的 发 展 》 冲 白皮书 统计 ，65 岁 以 上 老人 知识， 将 其 称 为 常识 ， 将 这 些 常识 集成 到 本 文 的 模型 中 ， 有 助 


在 2020 年 将 达到 2.4 亿 , 占 全 国 总 人 口 的 17.17%, 预计 到 2050 于 系统 更 好 地 完成 推理 。 由 于 概率 软 逻 辑 (Probabilistic Soft 
年 将 再 增长 一 倍 ， 老 年 人 的 日 常 行为 监管 和 护理 也 成 为 极 具 挑 Logic) 能 够 使 用 基于 一 阶 逻辑 的 语法 来 很 好 的 表达 推理 过 程 ， 


战 性 的 社会 问题 。 为 了 应 对 这 种 不 断 增长 的 社会 需求 ， 需 要 设 。 因此 它 是 建 模 老年 人 护理 系统 的 合适 方法 。 

计 一 种 能 随时 随地 检测 老年 人 异常 活动 的 护理 系统 。 日 常 行为 同时 ， 本 文通 过 多 层次 分 析 ， 对 诸如 活动 对 象 ， 时 间 ， 位 

的 识别 和 推理 是 该 系统 的 关键 ， 通 过 日 常 行为 来 设计 老年 人 护 。” 置 ， 持 续 时 间 等 进行 建 模 来 判断 异常 活动 。 多 层次 分 析 的 优点 

里 系统 是 一 项 较 大 的 挑战 四。 在 于 : 分 布 式 决策 ， 速 度 快 ， 只 有 在 前 一 层 判断 为 正常 活动 时 
要 设计 可 以 有 效 分 类 正常 活动 和 异常 活动 的 老年 人 护理 系 ” 才 执 行 下 一 层 ; 结合 知识 ， 有 效 提高 推理 能 力 ， 能 基于 不 确定 


统 需要 进行 如 下 步骤 ， 一 是 部 署 在 起 居 环 境 中 的 传感器 要 收 旨 性 因素 和 前 后 事件 进行 推理 。 
实时 数据 ， 为 具体 活动 的 判断 提供 依据 ;二 是 根据 数据 判断 人 本 文 组 织 结构 如 下 : 第 二 部 分 为 本 文 提 出 的 基于 概率 软 罗 
物 对 象 正在 进行 的 活动 以 识别 异常 活动 。 在 第 二 个 步骤 中 ， 判 。 和 辑 的 多 层次 活动 识别 方法 ， 第 三 部 分 为 实验 和 分 析 ; 第 四 部 分 
断 异 常 活动 的 模型 要 具有 处 理 不 完整 的 行为 记录 和 时 间 记 录 等 ” 是 总 结 和 未 来 工作 方向 介绍 。 

不 确定 性 因素 和 执行 前 后 事件 推理 的 能 力 ， 将 数据 和 知识 相 结 
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录用 稿 
1 ”基于 概率 软 逻 辑 的 多 层次 活动 识别 
1.1 活动 识别 相关 研究 工作 

活动 识别 是 一 项 较为 复杂 的 工作 ， 因 为 它 涉 及 到 监测 ， 建 
模 ， 判 断 等 一 系列 繁琐 的 过 程 。 目 前 关于 活动 识别 的 研究 主要 
集中 在 数据 驱动 和 知识 驱动 相关 的 方法 上 说， 基于 数据 驱动 的 
方法 是 通过 传感器 从 环境 中 收集 数据 ， 使 用 概率 统计 方法 进行 
分 析 和 建 模 ; 基于 知识 驱动 的 方法 主要 是 应 用 知识 工程 和 管理 
技术 在 现 有 数据 上 进行 系统 构建 。 


基于 数据 驱动 的 常用 方法 主要 有 朴素 贝 叶 


折 分 类 器 (NBC) 


的 语法 来 定义 逻辑 结 
其 他 统计 关系 学 习 方 法 一 样 ，PSL 也 使 月 
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张 嘉 ， 等 


吉 构 和 关系 特征 


等 相关 的 规则 。 


的 依赖 性 进行 建 模 外。 


~ 


与 MLNs 和 其 


三 
-一代 


系 是 | 


问题 。 


概率 的 形式 在 
0 或 1 来 代表 域 中 的 原子 ， 这 使 得 PSL 的 推理 


1.2.1 PSL 语法 
PSL 中 的 规则 组 成 如 下 : 


Pl(X,Y) A P2( X,Y )>>P2(X, 2 ):weight 


: 基于 概率 软 逻辑 的 3 ya ds 


| 


像 MLNSs 和 


加权 规则 来 对 问题 中 


他 方法 不 同 的 是 ，PSL 表示 的 逻辑 关 


区 间 [0,1] 中 使 


软 真 值 ， 而 不 是 用 布尔 值 
成 为 连续 的 优化 


(1) 


9， 隐 马尔 科 夫 模 型 HMM) 中、 动态 贝 叶 斯 网 络 (DBN) [9 P1 和 P2 被 称 为 谓词 外 ， 用 于 定义 随机 变量 X，Y 和 乙 之 
和 支持 向 量 机 (SVM) 07 等 。 朴 素 贝 叶 斯 分 类 器 用 于 将 依赖 性 。” 间 的 关系 ，weight 表示 权重 ， 代 表 每 条 规则 在 推理 中 的 重要 程 
建 模 为 概率 函数 ， 并 将 其 映射 到 活动 标签 ， 以 得 出 最 有 可 能 的 。” 度 .例如 ,在 本 文中 ,obj(S,0) 表 示 第 S 条 记录 的 使 用 对 象 是 9 
活动 ， 但 是 它 只 有 在 大 量 的 训练 数据 可 用 的 情况 下 才能 获得 良 。 isactivity(O,A) 表示 使 用 对 象 0 所 对 应 的 活动 状态 是 A, 那么 ， 
好 的 效果 ， 并 且 不 能 对 智能 家 居 应 用 重要 的 时 间 信 息 建 模 中 ， ”根据 obj 和 isactivity 两 个 谓词 的 ， 组 合 就 可 以 将 第 8 条 记录 是 
Khan Z A 等 人 四 使 用 图 像 数据 进行 异常 活动 识别 ， 对 于 类 型 相 ”活动 A 的 概率 表示 出 来 。 
差 较 大 的 活动 识别 度 较 好 ， 但 是 当 活 动 相似 度 较 高 时 识别 效果 ”1.3 ”基于 概率 软 逻 辑 的 多 层次 活动 识别 和 异常 活动 检测 
不 太 理想 。 隐 马尔 科 夫 模型 比较 适合 于 智能 家 居 应 用 ， 它 可 以 活动 识别 是 通过 对 测试 对 象 的 个 体 行为 和 环境 条 件 进行 
对 传感器 数据 中 的 时 间 信息 建 模 分 析 并 轻松 地 模拟 时 间 关系 ， 系列 的 观察 来 分 析 个 体 活动 状态 中 ， 达 到 所 需 的 研究 目标 。 在 
它 是 智能 家 居中 建 模 人 物 活动 最 常用 的 方法 ，Assam R 等 人 四 本文 中， 本 文 的 研究 目的 是 结合 时 间 、 空 间 位 置 等 多 因素 对 老 
提出 的 基于 隐 马 尔 科 夫 模型 和 小 波 变化 的 方法 ， 能 有 效 识别 相 ”年 人 的 活动 进行 识别 进而 分 析出 其 中 的 异常 活动 ， 为 老年 人 的 
似 性 较 高 的 活动 ， 然 而 对 于 复杂 度 较 高 、 前 后 相关 性 较 强 的 活 ”护理 提供 帮助 。 
动 识别 效果 并 不 理想 。HMM 也 可 被 视 为 动态 贝 叶 斯 网 络 的 一 本 文 根 据 领域 知识 ， 活 动 空间 ， 时 间 ， 活 动 持续 时 间 等 因 
个 例子 。SVM 作为 机 器 学 习 领 域 最 常用 的 活动 识别 技术 外, 拥 。 素 建立 PSL 规则 , 并 将 PSL 规则 分 为 五 层 , 每 一 层 只 有 在 识别 
有 强大 的 泛 化 能 力 ， 能 从 小 样本 的 训练 数据 上 进行 分 析 ， 得 到 为 正常 活动 的 情况 下 才能 执行 下 一 层 ， 流 程 如 图 1 所 示 。 以 下 
比 其 他 算法 优秀 的 结果 ，He Z 等 人 07 利 用 SVM、 离 散 余弦 变 。 是 各 层 的 具体 职能 : 
换 (DCT) 和 主 成 分 分 析 (PCA) 对 人 类 不 同 的 活动 进行 分 类 ， 第 一 层 ， 使 用 传感器 识别 异常 活动 ; 
得 到 了 较 高 的 精度 ,然而 它 几 乎 不 能 表达 事件 的 前 后 因果 关系 。 第 二 层 ， 根 据 活动 开始 时 间 识 别 异常 活动 
这 些 方法 的 本 质 都 是 试图 将 活动 分 类 ， 然 而 空间 、 时 间或 者 不 第 三 层 ， 根据 活动 的 同时 性 识别 异常 活动 
确定 性 因素 之 间 的 关系 却 不 能 在 这 些 方 法 中 得 到 很 好 的 表示 ， 第 四 层 ， 根 据 活 动 位 置 识别 异常 活动 : 

目 ， 复 用 性 也 存在 很 大 问题 ， 即 对 另 一 个 识别 对 象 需要 再 次 第 五 层 ， 根据 活动 的 持续 时 间 识别 异常 活动 。 
进行 数据 收集 和 分 析 。 每 一 层 的 规则 数量 可 以 不 同 ， 部 分 逻辑 规则 基于 领域 知识 

知识 驱动 的 方法 可 以 将 人 类 行为 和 活动 对 象 、 空 间 、 时 间 ”建立 ， 以 下 几 个 小 节 用 于 解释 每 层 规则 的 建立 理 
等 因素 关联 起 来 ， 并 且 知识 可 以 从 领域 专家 和 网 络 中 获取 9。 
因为 大 多 数 类 似 对 象 所 涉及 的 知识 都 是 相似 的 ， 所 以 知识 驱动 
方法 的 复 用 效率 显而易见 。 知 识 驱 动 的 方法 可 以 通过 有 逻辑 和 本 ) 
体 进行 构建 并 被 表达 为 一 系列 的 规则 进行 推理 外， 很 大 程度 上 Li 
考虑 了 各 种 因素 之 间 的 关系 ， 但 是 在 处 理 不 确定 性 因素 和 时 间 [ro 
输入 上 依然 存在 局 限 性 中 。 Le 第 

综 上 所 述 ， 单 纯 的 数据 驱动 和 知识 驱动 的 方法 在 时 间 、 空 i 4 

逻辑 关系 和 不 确定 因素 的 处 理 上 都 存在 较 多 不 足 ， 因 此 ， 空间 位 置 识别 | 一 上- 

本 文 提出 一 种 基于 数据 和 知识 共同 驱动 、 使 用 概率 软 多 辑 的 多 | 
展 次 活动 识别 的 方法 来 避免 以 上 问题 。 下 
1.2 ”概率 软 逻 辑 (PSL) 判断 为 正 党 

概率 软 逻 辑 (PSL) 是 由 SH Bach 等 人 提出 并 开发 的 一 种 

到 1 多 层次 活动 识别 流程 


i 


于 构造 概率 模型 


4 的 机 器 学 习 框架 馈 。PSL 使 用 基 


F 一 阶 逻辑 


录用 稿 


1.3.1 第 一 层 : 使 用 传感器 识别 异常 活动 


规则 1-1 和 规则 1-2 的 作用 是 将 使 用 对 象 映 射 到 活动 四 ， 
的 活动 概率 ， 如 果 概 率 很 低 ， 那 么 在 作用 对 象 上 ， 


时 发 生 的 活动 。 规 则 4-1 和 4-2 是 将 位 
规则 4-3 来 自 于 常识 知识 ， 作 
一 个 低 概 率 来 识别 异常 活动 。 


I 


推测 出 可 
判断 为 可 外 


已 
已 
有 异常 活动 。 


表 1 简单 活动 识别 


Segment(S) 人 obj(S,O0) A isactivity(O,A) 一 


第 三 层 识别 没有 


场景 举例 3 A 老人 在 下 < 


张 嘉 ， 
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第 一 层 和 第 二 


发 活动 ， 第 四 


等 : 基于 概率 软 逻 辑 的 多 层次 识别 和 推理 


和 活动 识别 相关 联 ， 
j 是 根据 禁止 的 矛盾 信息 推理 返 


1 点 进入 厨房 ， 躺 在 地 上 。 


层 识别 在 “ 司 


月 把 “ 躺 ” 识别 为 “睡眠 ”， 属 于 正常 活动 。 
房 ”这 个 位 置 产 


201805.00301v1 


国 
国 


IV 


chinaX 


规则 1-1 i 生 “ 睡 眠 ”这 个 活动 是 异常 的 。 
Segment(S) 人 obj(S,0) A obj(SLOD 入 表 4 ”和 空间 位 置 相 关联 的 活动 识别 
规则 1-2 。 addone(S,M) A notequal(O,01) 人 isactivity(O,A) a Seement(S) A chuGOTD A ivactiviy(O.A) = 
> activity(S,A) activitytl(T,L,A) 
Segment(S) 人 objtl(S,O,T.L) A objttSLOLTLLD 
1.3.2 第 二 层 : 根据 活动 开始 时 间 识 别 异常 活动 规则 4-2 。 和信 notequal(0,01) 人 timeadd(T,T1) 人 addone(S,M) 
规则 2-1 和 规则 2-2 的 作用 是 将 对 象 使 用 开始 时 间 映 射 到 ee te 
活动 上 。 objtl(S,O,T,L) 入 isactivity(O,A) 和 
第 一 层 是 使 用 对 象 对 活动 的 映射 ， 第 二 层 加 入 了 对 开始 时 和 forbiddenactivityl(A,L) = ~activityt(LL, A) 
间 的 扩展 。 每 条 规则 的 权重 可 以 通过 已 知 数据 进行 学 习 。 
场景 举例 1 A 老人 在 凌晨 2 点 使 用 灶具 和 锅 碗 等 对 象 进 1.3.5 第 五 层 : 根据 活动 的 持续 时 间 识 别 异常 活动 
行 亮 饪 活动 。 第 五 层 是 将 使 用 对 象 的 持续 时 间 关 联 到 活动 识别 ， 根 据 领 
第 一 层 识 别 活动 “ 京 饪 ”为 正常 活动 ， 第 二 层 开 始 识别 ， 域 知识 ， 当 使 用 某 对 象 所 持续 时 间 超 过 平均 标准 时 ， 反 馈 为 异 
第 二 层 将 “凌晨 2 点 开始 京 饪 ”输出 低 概 率 ， 并 识别 为 异常 活 常 活动 。 
动 ， 并 进行 反馈 。 场景 举例 4 A 老人 在 早上 8 点 10 分 进入 卫生 间 开 始 沐 


表 2 和 开始 时 间 相 关联 的 活动 识别 
Segment(S) 人 objt(S,O,T) A isactivity(O,A) = 


规则 2-1 
activityt(T,A) 


Segment(S) 人 objt(S,O,T) 入 objt(S1,01,T1) 入 
规则 2-2 notequal(O,01) 八 timeadd(T,T1) 八 addone(S,M) 


人 isactivity(O,A) = activityt(T,A) 


1.3.3 第 三 层 : 根据 活动 的 同时 性 识别 异常 活动 

在 第 三 层 ， 规 则 3-1 是 将 领域 知识 加 入 到 规则 里 。 
forbiddenactivity 表示 的 是 知识 里 给 出 的 不 应 该 同时 发 生 的 活 
动 。 


场景 举例 2 A 老人 在 早上 8 点 开始 进行 亮 饪 活动 ， 
离开 了 厨房 ， 没 有 关 掉 灶具 ， 就 去 卧室 睡觉 。 
厨房 和 卧室 发 生 的 事件 通过 层 1 识别 为 亮 饪 和 睡眠 活动 。 
这 些 活动 在 第 2 层 被 识别 为 正常 活动 ， 因 为 它们 在 早上 8 点 发 
生 都 属于 高 概率 事件 。 豪 饪 和 睡眠 是 一 对 被 禁止 同时 发 生 的 活 
动 ， 将 在 层 3 被 识别 为 异常 活动 。 
表 3 并 发 活动 识别 
activityt(T,A) 人 forbiddenactivity(A,B) > 


TT 
Pam 
Liar 
中 中 
时 
下 


规则 3-1 
~activityt(T,B) 


浴 ， 在 8 点 50 分 时 传感器 仍然 能 感应 水 在 流动 。 
是 正常 活 


馈 为 正常 ， 第 四 


第 一 层 和 第 二 层 识 别 为 “ 沐 
别 没 有 禁止 同时 发 生 的 活动 ， 反 
位 置信 息 也 是 合理 的 ， 反 馈 为 正 


于 平均 沐浴 时 间 ， 


多 


在 本 部 分 ， 阅 


反馈 为 异常 。 


述 了 数据 和 知识 共同 驱动 、 使 
层次 分 析 方法 的 活动 识别 和 有 异常 活动 检测 系统 
表 5 和 持续 时 间 相关 联 的 活动 识别 


浴 ” » 


i 


动 ; 第 三 层 识 


层 识 别 沐浴 的 


常 ， 第 五 层 识别 


到 持续 时 间 高 


] PSL、 采 用 


的 设计 。 


Segment(S) 八 duration(S,O,D) 和 


1.3.4 第 四 层 : 根据 活动 位 置 识别 异常 活动 
第 四 层 的 作用 是 关联 位 置信 息 以 识别 活动 ， 并 能 够 检测 同 


1 数据 集 来 源 : http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/00271/ 


规则 5-1 
isactivity(O,A) = activityt(D,A) 

2 实验 
2.1 实验 数据 

本 文 所 使 用 的 数据 集 为 UCI 机 器 学 习 库 所 提供 的 日 常 活动 
数据 集 '。 该 数据 集 包含 两 位 用 户 一 共 35 天 内 的 日 常 活动 数据 ， 
数据 信息 通过 12 种 传感器 收集 得 来 .数据 集 具 体 描述 在 表 6 中 
可 见 。 

数据 样 例如 表 7 所 示 ， 通 过 数据 集 已 经 给 出 的 活动 开始 时 
间 和 结束 时 间 ， 可 以 很 容易 的 到 活动 的 持续 时 间 ; 对 于 空间 位 
置 ， 活 动 使 用 对 象 ， 开 始 时 间 等 信息 可 以 从 数据 中 直接 读 取 。 

为 了 进行 评估 , 本 文 对 每 一 层 进行 十 次 实验 ,每 次 实验 中 ， 


随机 选择 70% 的 数据 作为 规则 权重 学 习 


的 训练 数据 ， 剩 下 30% 


录用 入 张 嘉 ， 等 ， 基于 入 笠 鸭 
作为 测试 数据 ， 对 于 老年 人 所 对 应 的 异常 活动 ， 在 位 置 、 活 动 ” 式 2 和 式 3 中 的 TP 表示 每 次 实验 识别 出 异常 活动 的 数量 ，FP 
使 用 对 象 、 开 始 时 间 和 持续 时 间 里 引入 异常 因子 ， 使 其 能 为 每 表示 正常 活动 被 识别 为 异常 活动 的 数量 ，FN 表示 异常 活动 被 
一 层 产生 异常 活动 测试 用 例 ,达到 模拟 老年 人 异常 活动 的 目的 。 ”识别 为 正常 的 数量 ，Precision 即 正确 判断 的 数量 占 识别 出 异常 
方法 的 准确 度 通 过 式 2、3、4 所 示 的 精确 率 (Precision) 、 召 下 活动 总 数 的 比例 ，Recall 为 正确 判断 的 数量 占 应 识别 出 异常 活 
率 (Recall) 和 Fl 值 在 十 次 实验 中 的 平均 值 来 度量 ,在 本 文 里 ， 动 总 量 的 比例 ，F1 为 准确 率 和 召回 率 的 调和 平均 数 。 
表 6 实验 数据 集 描述 
户 A B 
活动 范围 4 间 屋 子 5 间 屋 子 
时 间 跨 度 14 天 21 天 
日 常 活动 Leaving, Toileting, Showering, Sleeping, Breakfast, Lunch, Dinner, Snack, Spare_Time/TV, Grooming 
传感器 数量 12 
PIR: 
Shower, Basin， Cooktop PIR: 
Magnetic: Shower, Basin, Door Kitchen, Door Bathroom,Door Bedroom 
Maindoor, Fridge, Cabinet, Cupboard Magnetic: 
Flush: Maindoor, Fridge, Cupboard 
传感器 类 型 Toilet Flush: 
Pressure: Toilet 
Seat, Bed Pressure: 
Electric: Seat, Bed 
Microwave, Electric: Microwave 
Toaster 
表 7 数据 样 例 
Start time End time Location Type Place Activity 
2012-11-12 00:25:35 2012-11-12 00:42:56 Seat Pressure Living Spare_Time/TV 
2012-11-12 00:43:46 2012-11-12 00:43:49 Door PIR Living Spare_Time/TV 
2012-11-12 00:50:29 2012-11-12 00:50:32 Door PIR Living Spare_Time/TV 
2012-11-12 01:53:19 2012-11-12 01:53:22 Door PIR Living Toileting 
2012-11-12 01:53:27 2012-11-12 01:53:35 Basin PIR Bathroom Toileting 
2012-11-12 01:53:53 2012-11-12 01:53:57 Door PIR Bedroom Toileting 
2012-11-12 01:55:09 2012-11-12 09:30:35 Bed Pressure Bedroom Sleeping 
2012-11-12 09:31:16 2012-11-12 09:31:19 Door PIR Bedroom Sleeping 
2012-11-12 09:37:28 2012-11-12 09:38:45 Toilet Flush Bathroom Toileting 
2012-11-12 09:42:02 ”2012-11-12 09:42:05 Door PIR Kitchen Breakfast 
2012-11-12 09:47:57 2012-11-12 09:48:12 Fridge Magnetic Kitchen Breakfast 
2012-11-12 09:48:21 2012-11-12 09:50:02 Microwave Electric Kitchen Breakfast 
en (2) 先 使 用 隐 马 尔 可 夫 模 型 (HMM) 对 活动 识别 系统 进行 建 模 ， 因 
TP* FP 为 HMM 不 提供 对 常识 知识 的 建 模 方法 ， 所 以 对 于 第 三 层 和 第 
eg 却 四 层 ， 用 HMM 不 能 完全 建 模 。 
TP+EN 图 2 显示 HMM 在 第 一 层 进行 活动 识别 的 Fl 值 ， 表 8 显 
0 PrecisionRecall 四 示 在 使 用 HMM 方法 下 的 各 层 的 异常 活动 检测 的 平均 Fl 值 。 
Precision + Recall 第 三 层 无 结果 是 因为 领域 常识 知识 不 能 被 HMM 建 模 ， 并 
2.2 使 用 隐 马 尔 可 夫 模 型 (HMM) 进行 活动 识别 且 根 据 表 中 数据 可 以 看 出 ， 缺 少 领域 常识 知 参与 的 情况 下 所 得 
为 了 验证 本 文 所 使 用 的 PSL 多 层次 识别 方法 的 性 能 , 本 文 ” 到 的 Fl 值 并 不 高 ， 所 以 本 文 试 图 利用 PSL 来 改善 上 述 缺陷 。 
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图 2 HMM 在 第 一 层 的 Fl 值 


表 8 HMM 方法 下 各 层 识 别 结果 所 对 应 的 Fl 值 活动 Fl 
层 数 Fl 并 发 活动 ”0.93 土 0.011 
第 一 层 ”0.83 土 0.010 
第 二 层 ”0.82 土 0.013 表 10 使 用 PSL 在 第 四 层 上 的 Fl 值 
第 三 层 - 位 置 Fl 
第 四 层 ”0.62 土 0.017 Bathroom “0.93 士 0. 009 
第 五 层 ”0.75 土 0.014 Bedroom ”0.94 士 0. 014 


Living 0.92 士 0. 011 
2.3 ”使 用 概率 软 逻 辑 (PSL) 的 多 层次 识别 方法 Kitchen 0.93 士 0.010 


在 PSL 中 ， 对 于 每 一 层 ， 每 一 条 规则 按照 表 1，2，3，4， 


5 所 给 出 的 形式 被 写 入 ， 并 且 可 以 使 用 PSL 自 带 的 权重 学 习 命 
令 进 行 每 条 规则 的 权重 学 习 。 本 文 根 据 其 异常 活动 检测 能 力 进 Wn 
行 性 能 评估 。 
0.016 
1.05 0.014 
0.012 
1 机 
氛 001 
上 发 
0.95 0.008 
0.006 
0.9 
Pa 0.004 
0.85 0.002 
0.8 EE 
第 一 层 第 二 层 第 四 层 第 五 层 
0.75 mHMNM mpsl 
i 图 5 PS1 和 HMM 在 十 次 实验 里 每 一 层 的 F1 值 标准 差 对 比 
Ey is 
3 二 “A 时 A ER NK 才 © 
3 区 表 11 HMM 方法 和 本 文 所 使 用 的 
mHMM pst PSL 多 层次 分 析 方 法 在 各 层 的 平均 F1 值 对 比 
图 3 PS1 和 HMM 在 第 一 层 的 Fl 值 对 比 第 ~ 层 第 - 层 第 三 民 第 四 层 。 第 五 层 


实验 编号 
HMM PSL HMM PSL HMM PSL HMM PSL HMM PSL 


及 、 2 《4 = 对 三 
3、 4 以 及 表 9 和 表 10 显示 了 使 用 PSL 的 多 层次 分 析 1 0.84 0.91 0.81 0.92 - 0.94 0.62 0.93 0.81 0.90 


方法 在 各 层 上 的 识别 效果 ， 从 图 5 数据 可 以 看 出 PSL 和 HMM 2 083 093 080 0.94 - 093 063 0.94 084 0.88 
稳定 性 相当 ， 表 11 是 HMM 和 PSL 运用 多 层次 方法 识别 活动 3 0.84 0.92 082 0.92 - 0.92 0.63 0.94 0.83 0.91 
时 的 平均 Fl 值 对 比 ， 从 Fl 值 对 比 表明 , 使 用 PSL 建 模 老年 人 4 085 091 081 091 - 090 066 091 085 089 


护理 系统 的 识别 精度 比 HMM 表现 更 好 。 
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2.4 ”使 用 概率 软 逻 辑 (PSL) 的 多 层次 和 非 层次 识别 方法 对 比 
本 文 把 多 层次 识别 模型 里 的 3-1 和 4-3 两 条 需要 领域 知识 
支撑 的 规则 去 掉 , 将 其 余 规则 用 PSL 组 合 在 一 起 来 组 成 非 层次 
识别 模型 ， 将 实验 测试 样 例 数 依次 增加 ， 每 组 样 例 进 行 多 次 实 
验 ， 将 每 次 实验 所 需 平 均 时 间 记 录 下 来 ， 形 成 表 12. 
表 12 多 层次 和 非 层次 识别 方法 花费 时 间 对 比 
花费 时 间 (ms) 


测试 样 例 数 

多 层次 ” 非 层次 
30 2.3 4.0 
60 4.7 10.0 
90 10.0 14.6 
120 14.8 19.6 
150 21.4 25.2 
180 26.1 32.8 


表 12 可 知 ， 多 层次 方法 比 非 层 次 方法 花费 更 少 的 时 间 
来 识别 异常 活动 。 


本 文 提出 了 一 种 基于 PSL 的 多 层次 识别 方法 , 并 使 用 数据 
和 知识 共同 驱动 的 模式 将 此 方法 运用 到 老年 人 日 常 活动 的 识别 
中 去 ， 领 域 知识 的 引入 给 异常 活动 识别 的 关键 影响 因素 赋予 了 
更 高 的 优先 级 。 通 过 对 标准 数据 集 进行 的 实验 表明 ， 与 HMM 
方法 相 比 , 使 用 PSL 的 多 层次 识别 方法 在 活动 识别 和 异常 活动 
检测 时 能 产生 更 高 的 精度 ， 同 时 ， 多 层次 的 识别 方法 由 于 在 系 
统 内 建 模 了 高 优先 级 异常 活动 检测 规则 ， 在 识别 上 能 带 来 更 高 
的 检测 效率 和 更 短 的 响应 时 间 。 所 以 ， 基 于 PSL 的 多 层次 识别 
方法 对 于 老年 人 的 日 常 活动 识别 和 异常 活动 检测 是 可 行 而 有 交 
的 。 


于 


在 后 续 工 作 中 ， 本 文 将 加 入 更 多 的 领域 知识 和 更 有 效 的 时 
间 关 系 ， 从 知识 结构 和 模型 层次 上 进一步 提高 活动 识别 和 异常 
活动 检测 的 精确 度 ， 同 时 可 探索 本 文 方法 在 病 患者 护理 和 儿童 
看 护 等 领域 的 适用 性 。 
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